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基于通道选择的孤独症儿童 EEG情绪测量方法研究
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 摘　要               基于通道选择的脑电信号情绪识别因其能够减少数据维度和计算时间，已成为情绪识别与测量的新型研

究方法。通过孤独症儿童的脑区特征，基于通道选择构建脑电信号情绪测量模型，旨在比较不同通道的

活动模式来提高情感测量的准确性和敏感性。以 DEAP 数据集为数据源，基于 Fp1 和 Fp2 电极（额区）

下的脑电信号特征（小波近似系数、小波信息熵、近似熵、标准差、α、β、θ-PSD）和 K- 近邻构建情

绪识别模型。实验结果表明，相对于 32 电极，双电极准确率在效价维度提高了 15.419%，在唤醒维度

提高了 11.09%，证实了基于孤独症脑区特征进行通道选择的有效性。   
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0  引言

孤独症谱系障碍（autism spectrum disorder，SD）有着广

泛性神经发育障碍特征，在互动中他人无法捕捉其情绪，患

者无法开展正常的社交活动 [1]。脑电信号识别技术因其非侵

入性、不受人主观意识支配、情绪信息丰富等优点而被广泛

应用于情绪识别与测量的研究中 [2]，基于脑电信号的理想

情绪识别测量率，可用于实时检测精神压力、情绪状况、

疾病预测、情绪学习伴侣等领域，这对特殊人群和特殊职

业来说具有重要的现实应用意义。但基于全脑电通道的情

绪测量在一定程度上会导致冗余数据的存在、增加硬件复

杂性、过拟合等问题，故基于通道选择的脑电信号情感识

别成为新的研究手段 [3]。

为了解决这一问题，基于通道选择的脑电信号情感测

量成为新的研究手段 [4]。通道选择技术是一种通过选择具有

最大信息量的脑电信号通道以减少噪音和冗余信息干扰的方

法。在通道选择的研究中，Wang（2019）等人提出了利用归

一化互信息（NMI）选择脑电图通道最优子集的通道选择方

法 [5]。Xu（2022）等人提出了一种基于半非负矩阵分解的无

监督通道选择框架 [6]。Topic Ante（2022）等人使用 ReliefF

和邻域成分分析方法来选择最佳电极 [7]。Najwa Kouka（2023）

等人提出一种基于协同代理的二元多目标粒子群优化的通道

选择方法 [8]。同时，Sofien Gannouni（2021）等人也指出通

道选择的方法会因群体的不同而不同 [9]。综上所述，目前通

道选择的脑电情感识别技术已得到学者的广泛关注，但是针

对孤独症儿童这一特殊群体进行通道选择的研究较少。

基于以上分析，本文基于通道选择利用 DEAP 脑电数据

集开发出孤独症儿童情绪测量方法，旨在通过特定通道的分

析来提供个性化识别模型，进而帮助孤独症儿童突破自我封

闭，为监护人提供情绪参考。

1  基于脑电信号的情绪测量

孤独症是一种复杂的脑发育障碍，脑电信号已成为儿童

脑发育障碍诊断及康复干预的重要生物学指标 [10]。相关研究

证实：（1）孤独症儿童脑波呈现出 Delta 和 Alpha 频段功率

较低、Theta 频段功率较高的特点 [11]；（2）额叶区与其他脑

区存在较大差异度 [12]；（3）熵作为非线性动力学特征之一，

已被证实可以作为特征区分正常儿童与孤独症儿童，并作为

脑电信号的特征提取方法应用于相关领域研究中 [13]。

基于上述分析，本文以 DEAP 数据集为目标源，通过提

取特定脑区（额叶区）下电极 Fp1、Fp2 的脑电信号和特定

脑波（Delta、Theta、Alpha）的信息特征，基于 K- 近邻（K-

NN）构建孤独症儿童的脑电情绪测量模型，并选取该数据

集中的效价（Valence）和唤醒（Arousal）两个情绪维度，以

5 作为阈值将效价和唤醒划分为四个象限 HAHV、HALV、

LAHV、LALV 进行情绪测量。

1.1  脑电信号预处理

由于脑电信号是一种经典的微弱、信噪比低、非线性的

生理信号，常常会出现眨眼、心跳、呼吸、肌肉运动和电极

电缆移动等伪迹。本文利用 MATLAB 中的 EEGLAB 工具箱

进行脑电数据预处理以提升情绪识别的精确率。预处理具体

的流程图如 1 所示。
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首先应用 0.1～ 40 Hz的带通滤波器去除低频噪声（心电、

呼吸、皮电等）和高频噪声（肌电）；滤波后将数据降采样

到 256 Hz，之后将数据以 2 s 为一段进行分段，手动浏览分

段后的数据，找出飘逸、眼动等干扰较严重的坏段；最后去

除在极端值（±100 μV）以外的分段。

1.2  脑电信号特征提取

本文使用零相位数字滤波器提取 α、β 和 θ 频段信息，

提取小波近似系数、小波信息熵、近似熵、标准差以及 α、

β、θ 功率谱密度等特征，并组合为两类特征组用于后续情绪

识别。具体分类特征如表 1 所示。

表 1  分类特征类型

特征组一
小波近似系数、小波信息熵、近似熵、标准差、α、
β、θ-PSD

特征组二 小波近似系数、小波信息熵、近似熵、标准差

（1）小波包分析的特征提取

本文利用 MATLAB（R2012b）构建快速算法做 5 层小

波分解。首先，将输入信号分为 5 层进行小波分解，产生一

个尺度系数序列和五个小波系数序列，根据脑电信号在不同

频带的表现不同，对于一段脑电数据，其分解结果中尺度系

数为近似部分，而小波系数为细节部分。再通过 wenergy()

函数得到低频信号能量 Ea 和各高频信号能量与总能量的比

值 Ed。同时，将离散小波变换和 Shannon 熵结合，提出基于

小波与细节相对应能量百分比的 Shannon 小波相对能量熵。

（2）近似熵

近似熵（approximate entropy，ApEn）用于测量在信号

中生成新模式的概率，通过计算近似熵的变化能够达到识别

信号序列改变的目的，且不需要大量长的数据量并可获得鲁

棒性结果。本文使用 MATLAB（R2012b）计算 ApEn。

（3）标准差

标准差（standard deviation，SD）是总体各单位标准值

与其平均数离差平方的算术平均数的平方根，能够反映组

内个体间的离散程度。本文通过 MATLAB（R2012b）计算

小波分解后得到的细节系数和近似系数 C 的标准差（如图 2

所示）。

图 2  小波分解细节系数

（4）功率谱密度

功率谱密度定义了信号或者时间序列的功率如何随频率

分布，反映某一频率的能量密度。Welch 法采用信号重叠分

段、加窗函数和 FFT 算法来计算一个信号序列的功率谱密度，

计算时允许数据重叠，并且对数据进行加窗操作处理来弥补

功率谱失真等缺陷。为了减少功率谱估计偏差，本研究采用

Welch 法来提取功率谱密度，并基于 pwelch 函数计算功率谱。

α、β、θ 频段的功率谱密度信息如图 3 所示。

图 3 各频带功率谱密度

图 1  预处理流程图
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1.3  基于 Fp1 和 Fp2 电极下的脑电信号情绪识别

K 近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）是一种监督学习算

法，通过测量不同特征值之间的距离进行分类，能够高度适

应动态变化的数据集。基于此优点，本文选取 KNN 作为脑

电信号的情绪识别算法。

采用 K-NN 对 DEAP 数据集中 Fp1 和 Fp2 电极下提取的

特征组进行 Valence 和 Arousal 的二维情绪识别；并选取 10

折交叉验证作为验证方式，通过借助 LIBSVM 库，产生混淆

矩阵模型，将 SVM 与 10 倍交叉验证相结合，基于网格搜索

方法对核函数及正则化进行选择，得到 SVM 模型中所需要

训练的数据，从而对样本所对应的特征进行情绪测量。

不同特征组使用 SVM 交叉验证在 K-NN 中的分类准确

率如图 4 所示，加入 θ、α、δ 节律的 PSD 效果（特征组一）

较之未加（特征组二）的准确率均有提升，在 Va lence 中

未加 PSD 的分类准确率为 74.034%，添加 PSD 后准确率为

74.519%，在 Arousal 中未加 PSD 的分类准确率为 54.087%，

添加了 PSD 特征后准确率为 68.990%。

图 4  Fp1 和 Fp2 电极分类准确度

1.4  基于 32 电极的 K- 近邻脑电信号情绪识别

为了验证所选通道的有效性，基于特征组一采用 K-NN

对 DEAP 数据集中 32 电极下提取的特征组进行二维情绪识

别，分类结果 32 电极在唤醒分类准确率为 57.9%，效价分类

准确率为 59.1%（如图 5 所示）。与 Fp1、Fp2 双电极对比，

32 电极的分类准确率在效价和唤醒方面并没有呈现上升趋

势，表明电极数量与分类准确率并非呈线性关系。分类准确

率下降的原因可能是多通道的信息冗余所带来的。

图 5  32 电极分类准确率

2   结语

本文以 DEAP 情绪数据库为参考，从孤独症儿童的脑电

特征出发，基于 Fp1、Fp2 双通道构建了基于脑电信号的情

绪识别算法：以 2 s 为时间间隔进行分段和去除极端值片段

等操作，之后通过 5 层小波分解和 wenergy() 函数得到低频

信号能量 Ea 以及各高频信号能量与总能量的比值 Ed，并与

近似熵、标准差、α、β、θ-PSD 构成特征组（特征组一），

基于 SVM 交叉验证的 K 近邻算法对效价和唤醒进行二维情

绪识别。实验结果表明，在效价中分类准确率可达 74.5%，

在唤醒中分类准确率可达 68.9%。对比 Fp1、Fp2 双电极与

32 电极的分类准确率可知，基于 Fp1、Fp2 双通道的脑电情

绪测量能够达到较为理想的分类准确率，同时也证实了从孤

独症儿童特殊脑区和特定脑波进行情绪识别的有效性。
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